Aula 22 - Aprendizado Nao Supervisionado:
Clusterizacao

Bem-vindo(a) a Aula 22 do Curso de Big Data e Analytics! Sabemos que a jornada de aprendizado pode ser
desafiadora, especialmente apds um dia de trabalho, mas a sua dedicacao em desvendar o universo dos dados € o
gue nos move. Nesta aula, atuaremos como seus mentores, guiando-o(a) por um dos conceitos mais fascinantes e
poderosos do Aprendizado de Maquina: a Clusterizacao.

Imagine-se diante de um vasto oceano de dados, aparentemente sem forma ou sentido. Como um explorador, vocé
sabe que ha tesouros escondidos ali — padrdes, grupos e insights que podem transformar decisdes. Mas, sem um
mapa, como comecar a navegar? E exatamente isso que a clusterizacado nos permite fazer: encontrar a ordem no
caos, agrupando informacdes similares de forma inteligente e automatica.

Ao final desta aula, vocé nao apenas compreendera o conceito de clusterizacao, mas também sera capaz de
explicar o funcionamento do algoritmo K-Means, identificar casos de uso praticos como a segmentacao de clientes
e a deteccao de anomalias, e entender como avaliar a qualidade desses agrupamentos com o Coeficiente de
Silhueta. Prepare-se para uma jornada que conectard a teoria a aplicacao real, abrindo novas portas para sua
carreira e qualificacodes.

Nossa exploracao comecara com o conceito fundamental de agrupar dados, passara pelo algoritmo K-Means,
mergulhara em exemplos praticos e, por fim, abordarad como avaliar a eficacia desses agrupamentos. Tudo isso,
enquanto conectamos com as tendéncias mais recentes em Inteligéncia Artificial e Machine Learning.



O Desafio dos Dados Sem Rotulo:
Encontrando Ordem no Caos

No mundo do Big Data, somos constantemente bombardeados por volumes massivos de informacdes. Pense em
todas as transacdes de um banco, os cliques em um site de e-commerce, as leituras de sensores em uma fabrica
ou até mesmo as interacdes em redes sociais. Muitos desses dados chegam até nds "nus", sem nenhuma etiqueta
ou categoria pré-definida que nos diga o que eles representam. Diferente do que vimos no aprendizado
supervisionado, onde tinhamos um "professor" (os rétulos) para nos guiar, aqui estamos por conta propria.

Essa auséncia de rotulos €, ao mesmo tempo, um desafio e uma oportunidade. O desafio € como extrair valor de
algo que nao sabemos o que €. A oportunidade é que, ao fazer isso, podemos descobrir padrdes e estruturas
completamente novas, que nem sequer imagindvamos que existiam. E como receber uma caixa cheia de objetos
diversos e ter que organiza-los sem nenhuma instrucao, apenas pela semelhanca entre eles.

E nesse cenario que a clusterizacdo surge como uma ferramenta indispensavel. Ela nos permite ir além da analise
superficial, mergulhando na esséncia dos dados para revelar grupos naturais. Essa capacidade de encontrar
ordem onde aparentemente s6 existe caos € o que torna o aprendizado nao supervisionado tao poderoso e
relevante para as inovacoes em Inteligéncia Artificial e Machine Learning que vemos em 2025.



Clusterizacao: Agrupando o Que e Similar,
Desvendando o Inesperado

Imagine que vocé tem uma grande colecao de livros, mas eles estao todos misturados na estante: romances,
ficcao cientifica, livros de culinaria, guias de viagem, etc. Se vocé quisesse encontrar um livro especifico, seria
uma tarefa ardua. A clusterizacao € como a decisao de organizar esses livros em grupos, hao por um rotulo que
alguém te deu, mas pela semelhanca entre eles. Vocé agruparia os romances juntos, os livros de culinaria em outra
secao, e assim por diante.

No contexto dos dados, a clusterizacao é uma técnica de aprendizado nao supervisionado que tem como objetivo
principal agrupar pontos de dados em "clusters" (aglomerados), de modo que os pontos dentro de um mesmo
cluster sejam mais similares entre si do que com os pontos de outros clusters. E uma forma de organizar e
simplificar grandes volumes de dados, revelando estruturas intrinsecas que, de outra forma, passariam
despercebidas.

Essa capacidade de identificar grupos naturais € fundamental para diversas aplicacdes. Por exemplo, um varejista
pode agrupar seus clientes com base em seus habitos de compra, sem que ninguém tenha dito previamente "este
€ um cliente que compra muito eletrénicos" ou "este € um cliente que prefere produtos organicos". A maquina
descobre esses padrdes por si sb. Isso nos leva a uma compreensao mais profunda dos dados, permitindo insights
valiosos e a tomada de decisdes mais estratégicas.



Por Que Precisamos de Clusterizacao?
Casos de Uso que Transformam Negocios

Compreender o que é clusterizacao € o primeiro passo, mas a verdadeira magia acontece quando vemos como
essa técnica resolve problemas reais e gera valor. No dia a dia das empresas e ha pesquisa, a clusterizacao é uma
ferramenta poderosa para transformar dados brutos em inteligéncia acionavel. Ela nos ajuda a responder
perguntas como: "Quem sao meus clientes mais valiosos?", "Ha algo de estranho acontecendo aqui?" ou "Como
pP0sso personalizar minhas ofertas?".

Um dos casos de uso mais classicos e impactantes é a segmentacao de clientes. Imagine uma grande loja online.
Ela tem milhdes de clientes, cada um com seus proprios habitos de compra, preferéncias e histérico. Tentar criar
campanhas de marketing personalizadas para cada um individualmente seria impossivel. A clusterizacao permite
agrupar esses clientes em segmentos, como "compradores de tecnologia", "amantes de moda", "cacadores de
ofertas" ou "clientes premium". Com esses grupos definidos, a loja pode criar estratégias de marketing muito mais

direcionadas e eficazes, aumentando a satisfacao do cliente e as vendas.

Outra aplicacao vital é a deteccao de anomalias. Pense em um sistema bancario processando milhdes de
transacoes por dia. Como identificar uma transacao fraudulenta em meio a tantas operacoes legitimas? A
clusterizacao pode agrupar transacoes "normais" em clusters. Qualquer transacao que se mostre muito distante
desses grupos, ou que nao se encaixe bem em nenhum deles, pode ser sinalizada como uma anomalia, merecendo
uma investigacao mais aprofundada. Isso se aplica também a manutencao preditiva em industrias, onde dados de
sensores podem revelar comportamentos anormais de maquinas antes que uma falha catastréfica ocorra.



K-Means: O Algoritmo Mais Popular para
Agrupamento (Parte 1)

Existem diversos algoritmos para realizar a clusterizacao, cada um com suas particularidades. No entanto, um
deles se destaca pela sua simplicidade conceitual e eficacia em muitas situacdes: o Algoritmo K-Means. Ele é
frequentemente o ponto de partida para quem esta comecando a explorar o mundo da clusterizacao e é
amplamente utilizado na industria. Mas, como um computador consegue "decidir" quais dados sao similares o
suficiente para formar um grupo?

A ideia central do K-Means é bastante intuitiva. Imagine que vocé esta organizando um evento e precisa dividir os
participantes em "K" grupos (onde "K" & um numero que vocé define previamente). Vocé nao tem nenhuma
informacao sobre eles, entao, a principio, vocé escolhe "K" pessoas aleatoriamente para serem os "lideres" ou
"representantes"” de cada grupo. Em seguida, vocé pede para cada participante se juntar ao lider que estiver mais
proximo dele.

Depois que todos se juntaram a um grupo, vocé percebe que os lideres iniciais talvez nao sejam os melhores
representantes. Entdo, vocé recalcula a posicao ideal para cada lider, colocando-o0 no "centro" do seu respectivo
grupo. Esse processo de "atribuir" participantes aos lideres mais proximos e depois "reajustar" a posi¢cao dos
lideres se repete varias vezes, até que 0s grupos se tornem estaveis e os lideres ndo precisem mais se mover
significativamente. Essa é a esséncia do K-Means: encontrar centros de grupos (chamados centréides) e agrupar
os dados em torno deles.



K-Means: O Algoritmo Mais Popular para
Agrupamento (Parte 2 - Passo a Passo)

Agora que entendemos a analogia, vamos mergulhar nos passos técnicos do algoritmo K-Means. E um processo
iterativo, ou seja, ele se repete até atingir um estado de estabilidade.

1. Escolha de K: O primeiro passo é decidir quantos clusters (grupos) vocé quer formar. Este "K" é um parametro
gue vocé, como analista, precisa definir. Veremos mais adiante como fazer essa escolha de forma inteligente.

2. Inicializacao dos Centroides: O algoritmo seleciona aleatoriamente "K" pontos de dados do seu conjunto para
serem os centrdides iniciais. Pense neles como os "lideres" temporarios de cada grupo.

3. Atribuicao de Pontos aos Centréides: Para cada ponto de dado restante, o algoritmo calcula a distancia até
cada um dos "K" centréides. O ponto é entdo atribuido ao cluster cujo centrdide € o mais préoximo. A distancia
mais comum utilizada € a distancia euclidiana, que € a distancia em linha reta entre dois pontos.

4. Atualizacao dos Centrdides: Apds todos os pontos serem atribuidos a um cluster, o algoritmo recalcula a
posicao de cada centréide. O novo centréide de cada cluster € a média (ou centro geométrico) de todos os
pontos que foram atribuidos a ele. E como se o "lider" se movesse para o centro do seu novo grupo.

5. Repeticao até Convergéncia: Os passos 3 e 4 sao repetidos. Os pontos sao reatribuidos aos novos centroides
mais proximos, e os centréides sao novamente recalculados. Esse ciclo continua até que os centréides nao se
movam mais significativamente entre as iteracdes, ou seja, 0s grupos se tornaram estaveis.

Este processo garante que, ao final, cada cluster tera pontos que sao, em media, mais proximos do seu proprio
centroide do que de qualquer outro centroide.



A Escolha do "K": O Dilema dos Grupos e o
Metodo do Cotovelo

O K-Means € poderoso, mas tem um detalhe crucial: a necessidade de definir o valor de "K" (o numero de clusters)
antes mesmo de comecar. Como saber quantos grupos existem naturalmente nos seus dados? Essa € uma das
perguntas mais frequentes e importantes ao usar este algoritmo. Escolher um "K" muito pequeno pode misturar
grupos distintos, enquanto um "K" muito grande pode dividir grupos naturais em subgrupos sem sentido.

Para nos ajudar nessa decisao, existe uma técnica heuristica muito popular e intuitiva chamada Método do
Cotovelo (Elbow Method). Pense em como vocé encontraria o "cotovelo" do seu braco: ha um ponto onde a curva
muda abruptamente. O mesmo principio se aplica aqui.

O método funciona da seguinte forma:

1. Vocé executa o algoritmo K-Means varias vezes, testando diferentes valores para "K" (por exemplo, de 1a 10).

2. Para cada valor de "K", vocé calcula a Soma dos Quadrados das Distancias Dentro do Cluster (WCSS -
Within-Cluster Sum of Squares). O WCSS mede a soma das distancias quadradas de cada ponto até o
centrdide do seu proprio cluster. Quanto menor o WCSS, mais coesos sao os clusters.

3. Vocé plota um grafico onde o eixo X representa os valores de "K" e 0 eixo Y representa o WCSS.

Ao observar o grafico, vocé procurara por um ponto onde a diminuicao do WCSS comeca a desacelerar
drasticamente, formando uma espécie de "cotovelo". Esse ponto geralmente indica o numero ideal de clusters,
pois adicionar mais clusters a partir dali nao trara uma reducao significativa na variancia dentro dos grupos.



K-Means na Pratica: Segmentando Clientes
para Campanhas Inteligentes

Agora que entendemos o K-Means e como escolher o numero de clusters, vamos ver como ele é aplicado em um
cenario real que impacta diretamente o seu dia a dia como consumidor: a segmentacao de clientes. Empresas de
e-commerce, bancos e servicos de streaming utilizam essa técnica para entender melhor quem vocé é e o que
vocé gosta, oferecendo experiéncias mais personalizadas.

Imagine uma plataforma de streaming de video. Ela coleta dados sobre seus usuarios: quais filmes assistem, por
guanto tempo, o género preferido, a frequéncia de acesso, o dispositivo utilizado, etc. Sem clusterizacao, todos
receberiam as mesmas recomendacoes genéricas. Com o K-Means, a plataforma pode agrupar usuarios com
comportamentos de visualizacao similares. Por exemplo, um cluster pode ser de "Amantes de Documentarios de
Natureza", outro de "Fas de Séries de Ficcao Cientifica" e um terceiro de "Espectadores Casuais de Comédias".

Com esses grupos definidos, a plataforma pode:

o Personalizar Recomendacoes: Sugerir filmes e séries que sao populares dentro do seu cluster.

o Otimizar Campanhas de Marketing: Enviar e-mails sobre novos lancamentos que se alinham com os interesses
de um grupo especifico.

o Desenvolver Novos Conteudos: Identificar nichos de mercado e investir na producao de conteudos que
atendam as preferéncias de clusters ainda nao totalmente explorados.

Este € um exemplo claro de como a clusterizacao, integrada com a Inteligéncia Artificial, transforma grandes
volumes de dados em agodes estratégicas que melhoram a experiéncia do usuario e impulsionam o crescimento do
negocio.



K-Means na Pratica: Deteccao de Ahomalias
para Seguranca e Prevencao

A capacidade de agrupar dados similares nao serve apenas para encontrar padrdes "normais". Ela também é
incrivelmente util para identificar o que € anormal. A deteccao de anomalias é uma aplicacao critica da
clusterizacao, com vasto uso em areas como seguranca cibernética, deteccao de fraudes financeiras e
manutencao preditiva de equipamentos.

Pense em um cenario de seguranca de rede. Milhdes de pacotes de dados trafegam por uma rede a cada segundo.
A maioria desses pacotes segue padrdes de comunicacao esperados. No entanto, um ataque cibernético ou uma
tentativa de intrusao pode se manifestar como um comportamento de rede muito diferente do usual. Usando K-
Means, podemos agrupar os padrdes de trafego de rede "normais" em clusters. Qualquer pacote ou sequéncia de
pacotes que se mostre significativamente distante de todos os clusters normais pode ser classificado como uma
anomalia.

Outro exemplo € a manutencao preditiva em industrias. Sensores em maquinas coletam dados sobre temperatura,
vibracao, pressao, etc. A clusterizacao pode identificar o comportamento "saudavel" da maquina. Se os dados de
um sensor comecarem a se afastar dos clusters de operacao normal, isso pode indicar uma falha iminente. Essa
deteccao precoce permite que a manutencao seja realizada antes que a maquina quebre, economizando tempo e
dinheiro.

Essas aplicacdes demonstram o poder da clusterizacao em proteger sistemas e otimizar operacdes, transformando
dados em alertas e acdes preventivas.



Avaliando a Qualidade dos Clusters: O
Coeficiente de Silhueta

Depois de aplicar um algoritmo de clusterizacao como o K-Means, surge uma pergunta fundamental: "Meus
clusters sao bons? Eles realmente representam grupos naturais nos dados?". Agrupar dados é uma coisa, mas
garantir que esses agrupamentos facam sentido e sejam uteis € outra. Precisamos de uma meétrica objetiva para
avaliar a qualidade dos clusters, especialmente quando comparamos diferentes configuracdes do algoritmo (por
exemplo, diferentes valores de K).

E aqui que entra o Coeficiente de Silhueta. Ele ¢ uma métrica que nos ajuda a entender quio bem cada ponto de
dado se encaixa em seu proprio cluster e quao bem ele se diferencia dos clusters vizinhos. Pense em uma festa:
vocé estd em um grupo de amigos. O Coeficiente de Silhueta tenta medir o quao "proximo" vocé se sente dos seus
amigos (coesao) e o quao "distante" vocé se sente de outros grupos na festa (separacao).

Para cada ponto de dado, o Coeficiente de Silhueta calcula um valor que varia de -1a 1:

e Valores préoximos de 1: Indicam que o ponto estad bem dentro do seu préprio cluster e bem separado dos
clusters vizinhos. E um cluster denso e bem definido.

o Valores proximos de 0: Sugerem que o ponto esta muito proximo da fronteira entre dois clusters. Ele poderia
pertencer a qualquer um deles, indicando uma sobreposicao ou um cluster mal definido.

o Valores préoximos de -1: Significam que o ponto pode ter sido atribuido ao cluster errado, estando mais préximo
de um cluster vizinho do que do seu proprio.

Ao calcular a meédia do Coeficiente de Silhueta para todos os pontos, obtemos uma medida geral da qualidade da
clusterizacao. Um valor médio alto indica uma boa estrutura de clusters.



Entendendo o Coeficiente de Silhueta em
Detalhes

Vamos aprofundar um pouco mais no calculo e na interpretacao do Coeficiente de Silhueta para um ponto de dado
individual. Para cada ponto i, calculamos dois valores:

1. a(i) (Coesao): A distancia média entre o ponto i e todos os outros pontos dentro do mesmo cluster que i.
Quanto menor a(i), mais coeso o ponto esta ao seu proprio cluster.

2. b(i) (Separacao): A menor distancia média entre o ponto i e todos os pontos em qualquer outro cluster (o
cluster vizinho mais proximo). Quanto maior b(i), mais separado o ponto esta dos outros clusters.

O Coeficiente de Silhueta para o ponto i, s(i), € entao calculado pela féormula:
s(i) = (b(i) - a(i)) / max(af(i), b(i))
Interpretacao dos valores:

e s(i) > 0: O ponto i esta mais proximo dos pontos do seu proprio cluster do que dos pontos do cluster vizinho.
Boa atribuicao.

e s(i) = 0: O ponto i esta exatamente na fronteira entre dois clusters.

e s(i) < 0: O ponto i esta mais proximo dos pontos de um cluster vizinho do que dos pontos do seu préprio
cluster. Ma atribuicao.

Ao calcular o Coeficiente de Silhueta médio para diferentes valores de "K" (o niumero de clusters), podemos
identificar qual "K" resulta na melhor separacédo e coesao geral dos clusters. E uma ferramenta valiosa para
complementar o Método do Cotovelo, oferecendo uma perspectiva mais robusta sobre a qualidade da
clusterizacao.



Tendencias 2025: Clusterizacao e o Futuro
dos Dados

A clusterizacao, embora seja um conceito fundamental, esta longe de ser estatica. Em 2025, ela se integra de
forma ainda mais profunda com as tendéncias emergentes em Big Data, Inteligéncia Artificial e Machine Learning,
ampliando seu impacto e suas aplicagcdes. Nao se trata apenas de agrupar dados, mas de como esses
agrupamentos alimentam sistemas mais inteligentes e responsivos.

Uma das tendéncias mais marcantes é a integracao com sistemas de IA e ML para personalizacao avancada. A
clusterizacao serve como uma camada inicial de inteligéncia, organizando dados para que algoritmos de
aprendizado supervisionado (como os que veremos em aulas futuras) possam operar com mais eficiéncia. Por
exemplo, apds agrupar clientes, modelos de recomendacao podem ser treinados especificamente para cada
cluster, resultando em sugestdes muito mais precisas e relevantes. Isso € crucial para a experiéncia do usuario em
plataformas de e-commerce, streaming e redes sociais.

Outra area de crescimento é o processamento em tempo real e Edge Computing. Com a proliferacao de
dispositivos loT (Internet das Coisas), ha uma necessidade crescente de analisar dados instantaneamente na
"borda" da rede, ou seja, proximo de onde os dados sao gerados, para reduzir a laténcia. Algoritmos de
clusterizacao mais leves e eficientes estao sendo desenvolvidos para operar nesses ambientes, permitindo, por
exemplo, a deteccao de anomalias em tempo real em sensores industriais ou a segmentacao dinamica de usuarios
em aplicativos moéveis, sem a necessidade de enviar todos os dados para um centro de processamento
centralizado.



Etica, Governanca e Privacidade na
Clusterizacao de Dados

Com o crescente poder da clusterizacao e sua integracao com IA, surge uma responsabilidade ainda maior: a de
garantir que essas técnicas sejam usadas de forma ética, respeitando a privacidade e a governanca dos dados. Em
2025, com regulamentacdes como a LGPD no Brasil e a GDPR na Europa, a atencao a esses aspectos € crucial,
tanto para profissionais da area quanto para candidatos a concursos publicos que lidam com informacodes
sensiveis.

A clusterizacao, ao agrupar individuos ou entidades com base em caracteristicas similares, pode inadvertidamente
levar a viés e discriminacao. Se os dados de entrada ja contém preconceitos sociais, o algoritmo pode perpetua-
los ou até amplifica-los, criando clusters que reforcam esteredtipos. Por exemplo, um sistema que agrupa
candidatos a empregos pode, sem querer, desfavorecer certos grupos demograficos se os dados histéricos de
contratacao tiverem um viés.

Para mitigar esses riscos, é fundamental:

e Anonimizacao e Pseudonimizacao: Processar dados de forma que nao seja possivel identificar individuos
diretamente, ou que a identificacao seja muito dificil.

o Transparéncia e Explicabilidade: Entender como os clusters foram formados e quais caracteristicas foram mais
relevantes. Isso ajuda a identificar e corrigir possiveis vieses.

e Governanca de Dados: Estabelecer politicas claras sobre a coleta, uso e armazenamento de dados, garantindo
conformidade com as leis de privacidade.

e Auditoria Regular: Monitorar os resultados da clusterizacao para garantir que nao estejam gerando resultados
discriminatérios ou injustos.

A responsabilidade de usar essas ferramentas de forma consciente e ética é um pilar fundamental para qualquer
especialista em dados.



Além do K-Means: Outros Horizontes na
Clusterizacao

O K-Means € um excelente ponto de partida e um
algoritmo robusto para muitas situacoes,
especialmente quando os clusters sao de formato
esférico e de densidade similar. No entanto, o mundo
dos dados é complexo, e nem sempre 0s
agrupamentos naturais se encaixam nesse perfil.
Felizmente, a area de clusterizacao oferece uma
K-Means : variedade de outros algoritmos, cada um com suas
forcas e cenarios de aplicacao ideais.

Um exemplo notavel € o DBSCAN (Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise).
Diferente do K-Means, o DBSCAN nao exige que vocé
defina o numero de clusters "K" antecipadamente. Em
vez disso, ele identifica clusters com base na
densidade dos pontos de dados. Ele é capaz de

DBSCAN

encontrar clusters de formas arbitrarias e de identificar
"ruido" (outliers) como pontos que nao pertencem a

nenhum cluster. Isso o torna ideal para dados onde o0s
grupos nao sao necessariamente esféricos ou quando
ha muitos pontos isolados.

Outra abordagem é a Clusterizacao Hierarquica. Este método constroi uma hierarquia de clusters, seja
comecando com cada ponto como um cluster individual e unindo-os progressivamente (abordagem aglomerativa),
ou comecando com um unico cluster grande e dividindo-o (abordagem divisiva). O resultado € um dendrograma,
uma estrutura em forma de arvore que mostra as relagcées entre os clusters em diferentes niveis de granularidade.
E util quando a estrutura hierarquica dos dados é importante, como na classificacdo bioldgica.

A escolha do algoritmo certo depende da natureza dos seus dados e dos objetivos da sua analise. O K-Means é

rapido e eficiente para grandes volumes de dados com clusters bem definidos e esféricos. O DBSCAN brilha na

deteccao de clusters de formas irregulares e na identificacao de anomalias. A Clusterizacao Hierarquica oferece
uma visao mais detalhada das relacdes entre os grupos.

Conceito Ambito/Aplicaciao Base/Origem Exemplo

K-Means Clusters esféricos, Distancia ao centrdide, Segmentacgao de
densidade similar numero K pré-definido clientes por habitos de

compra

DBSCAN Clusters de formas Densidade de pontos, Identificacao de regides
arbitrarias, deteccao vizinhanca de alta densidade em
ruido dados geograficos

Hierarquica Estrutura de arvore, Distancia entre clusters, Classificacao de
diferentes fusao/divisao espécies bioldgicas ou

granularidades documentos por tema



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim da nossa jornada pela clusterizacao! Vimos como essa poderosa técnica de aprendizado nao
supervisionado nos permite encontrar ordem em um mar de dados sem rotulos. Comecamos entendendo o
conceito de agrupar dados similares, mergulhamos no funcionamento passo a passo do algoritmo K-Means,
exploramos suas aplicacdes praticas na segmentacao de clientes e deteccao de anomalias, e aprendemos a avaliar
a qualidade dos clusters com o Coeficiente de Silhueta. Também conectamos a clusterizacao com as tendéncias
de 2025, como a integracao com IA/ML e Edge Computing, e refletimos sobre a importancia da ética e governanca
de dados.

Em pratica: Agora vocé tem as ferramentas para comecar a pensar em como identificar grupos naturais em
conjuntos de dados que vocé encontra. Seja para entender melhor um publico, identificar comportamentos
incomuns ou organizar informacodes, a clusterizacao é uma habilidade valiosa. Lembre-se de que a escolha do "K"
e a avaliacao dos resultados sao etapas cruciais para garantir que seus agrupamentos sejam significativos.

Autoavaliacao

1. Qual das seguintes afirmacées melhor descreve o objetivo principal da clusterizacao? a) Prever um valor
numeérico com base em dados historicos. b) Classificar dados em categorias pré-definidas. c) Agrupar dados
similares em clusters sem rétulos prévios. d) Reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados.

2. No algoritmo K-Means, o que representa um "centroide"? a) Um ponto de dado que € considerado uma
anomalia. b) O ponto médio ou centro geométrico de um cluster. ¢) Um rétulo que identifica a categoria de um
ponto de dado. d) A distancia maxima entre dois pontos em um cluster.

3. Qual métrica € comumente utilizada para avaliar a qualidade dos clusters, considerando tanto a coesao interna
quanto a separacao entre clusters? a) Erro Quadratico Médio (MSE). b) Acuracia. c) Coeficiente de Silhueta. d)
R-quadrado.

4. Um analista de dados esta utilizando o K-Means para segmentar clientes de uma loja online. Apds executar o
algoritmo com diferentes valores de K, ele observa que o Coeficiente de Silhueta médio para K=3 é 0.75, para
K=4 é 0.60 e para K=5 é 0.45. Com base nessas informacdes, qual seria a melhor escolha para o numero de
clusters? a) K=5, pois mais clusters sempre significam melhor segmentacao. b) K=4, pois € um valor
intermediario. c) K=3, pois apresenta o maior Coeficiente de Silhueta, indicando clusters mais bem definidos. d)
Nao é possivel determinar sem o grafico do Método do Cotovelo.

5. Expligue brevemente como a clusterizacao pode ser utilizada para a deteccao de anomalias em um contexto de
seguranca cibernética.



Gabarito

Questao 1 Questao 2

Resposta: c) Resposta: b)

Agrupar dados similares em clusters sem rotulos O ponto médio ou centro geométrico de um cluster.
previos.

Questao 3 Questao 4

Resposta: c) Resposta: c)

Coeficiente de Silhueta. K=3, pois apresenta o maior Coeficiente de Silhueta,

indicando clusters mais bem definidos.

Questao 5 - Resposta Dissertativa

A clusterizacao pode agrupar padrdes de trafego de rede "normais" em clusters. Qualquer comportamento de
rede que se mostre significativamente distante desses clusters, ou que nao se encaixe bem em nenhum deles,
pode ser sinalizado como uma anomalia ou potencial ameaca, merecendo investigacao.




Proxima Aula e Recursos Adicionais

D

Proxima Aula

Na Aula 23, continuaremos nossa exploracao do Aprendizado Nao Supervisionado, mergulhando nas Regras
de Associacao, uma técnica poderosa para descobrir relacdes entre itens em grandes conjuntos de dados,
como "quem compra X também compra Y".

Recursos Adicionais

e Livro: "Data Science do Zero" de Joel Grus — Para aprofundar em Python e conceitos de ML.
e Artigo: "A Comprehensive Survey on Clustering Algorithms" — Para explorar outros algoritmos de clusterizacao.

e Ferramenta: Scikit-learn (Python) — Biblioteca essencial para implementar K-Means e outras técnicas.

[ NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatorias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025.
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracdes.



